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RESUMO

Este projeto relata o universo dos Algoritmos Genéticos como uma das areas da
Inteligéncia Artificial, € uma heuristica. Apés um estudo detalhado do mesmo, sdo
apresentados dois estudos de caso mostrando a funcionalidade dos Algoritmos Genéticos
em jJogos.

Dois jogos sdo tidos como exemplo, o infantil, do pingiiim e da abelha, e o xadrez. E feito
ainda um estudo detalhado de como o algoritmo se comporta nos dois jogos, podendo
assim, ser feito um comparativo entre um jogo simples, € um bem mais complexo, notando-
se a importancia de algoritmos Genéticos no estudo e implementagdo de problemas onde o
universo de possibilidades tidas como resposta ¢ muito amplo.

Palavras-chave:
Jogos, Algoritmo Genético, Inteligéncia Artificial.




ABSTRACT

This project tells the universe of the Genetic Algorithms as one of the areas of Artificial
Intelligence, and a heuristic. After a study detailed of exactly, two studies of case are
presented showing the functionality of the Genetic Algorithms in games. Two games are
had as example, the infantile one, of the penguin and the bee, and the chess. A study
detailed is made still of as the algorithm if it holds in the two games, thus being able, to be
made a comparative degree between a simple game, and the well most complex one,
noticing it importance of Genetic algorithms in the study and implementation of problems
where the universe of had possibilities as reply is very ample.
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1.INTRODUCAO

A computagdo € uma area em constante evolugdo, devido a constante demanda por
sistemas e servigos que satisfacam as necessidades atuais, passando pelas grandes
maquinas, os computadores de grande porte, até os dias atuais onde encontramos 0s micro
computadores pessoais, que estdo cada vez menores e com 6timo desempenho.

A Inteligéncia Artificial teve uma importante participagdo nesta evolugdo, com suas
técnicas de construgdo de programas que permitam ao computador simular aspectos do
comportamento da inteligéncia humana, tomando bem sucedidos o processamento e a
execucdo de tarefas complexas, como o0s jogos.

Uma das diversas areas abordadas pela computagdo, os jogos, necessita da
utilizagdo de métodos heuristicos, por possuir um campo de possibilidades muito amplo, e
da Inteligéncia Artificial por precisar de auxilio na tomada de decisdes, de acordo com as
informagdes recebidas.

Os Algoritmos Genéticos representam uma importante area dentro da Inteligéncia
Artificial que faz uso de heuristicas. Algoritmos genéticos definem técnicas que permitem a
obtengdo dos melhores resultados, ou o mais proximo destes, dentre um conjunto de
resultados possiveis.

Isto é possivel porque eles se baseam na teoria da sele¢do natural de Darwin,
permitindo ainda que o conjunto de solugdes possa sofrer mutagdes e evolugdes para um
novo conjunto de solugdes. Algoritmos genéticos sdo bastante uteis quando o espago de
solugdes ¢ grande. Que € o caso da maioria dos jogos, principalmente aqueles que sdo

baseados em estratégias.
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1.1 OBJETIVOS

1.1.1 Objetivo Geral:

O objetivo deste trabalho consiste em apresentar e discutir modelagens de jogos sob

a otica de algoritmos genéticos.

1.1.2 Objetivos Especificos:

¢ Apresentar em detalhes algoritmos genéticos, seus conceitos e técnicas,
¢ Apresentar o uso de Algoritmos Genéticos em situagdes reais de jogos;
¢ A partir da observagdo do funcionamento de algoritmos genéticos discutir

sua adequabilidade no desenvolvimento de jogos.
1.2 JUSTIFICATIVA

A sociedade hoje esta cada vez mais preocupada com o trabalho, buscando
qualificagdo e atualizagdo profissional, tomando o tempo sempre mais precioso. Com isso,
principalmente nas grandes cidades, as pessoas estdo adoecendo, e o stress é o grande vildo.

Os jogos foram criados exatamente com intuito de entretenimento, e sendo uma
forma de lazer, toma-se importante para amenizar as tengdes do cotidiano. Este ¢ um dos
motivos que leva tantos a se dedicarem a pesquisa, ao estudo e desenvolvimento de jogos
em computador.

Existem também os jogos educativos computadorizados que possuem, como uma de
suas principais vantagens, um grande potencial para o processo de ensino e aprendizagem,
por despertarem naturalmente o interesse dos alunos em conceitos vistos somente em sala
de aula.

Mas a importancia de tanta dedica¢do aos jogos eletronicos ndo limita-se apenas a
divertir pessoas, ou ajuda-las a desenvolver o intelecto, pois as técnicas e estratégias
utilizadas no seu desenvolvimento sdo utilizadas para outras fungdes como simulagdes de
ambientes virtuais, que podem ser desenvolvidos para projetos delicados em grandes

empresas.
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2. REFERENCIAL TEORICO
21 JOGOS DE COMPUTADOR

Com o desenvolvimento da tecnologia da informatica, os jogos atingiram um novo
patamar, com a chegada dos jogos eletronicos. A partir deste momento, 0 mundo do
entretenimento comegou a entrar numa nova era. Surgiram maquinas mais potentes e,
conseqiientemente, jogos mais realistas, mais ricos em detalhes, cores, etc.

Um jogo de computador é um programa caracterizado por intensa interatividade e
participagdo do usuario ou jogador, que utiliza sua habilidade com os dispositivos de
entrada, seu raciocinio 16gico e sua imaginagdo para alcangar um determinado objetivo. O
objetivo do jogo pode ser uma tarefa simples e direta, como chegar em primeiro lugar em
uma corrida ou eliminar do tabuleiro todas as pegas do adversario. (SANTOS, 2002)

Na década de 50, a recém-fundada ciéncia da computagdo comegou a desenvolver
técnicas de inteligéncia artificial, com o objetivo de produzir programas de computador
capazes de imitar fungdes complexas do intelecto humano. Dois cientistas norte-americanos
tinham conseguido realizar a primeira demonstragio de que isso era possivel,
desenvolvendo um programa capaz de provar teoremas de algebra e geometria elementares.
Em alguns casos, as provas desenvolvidas pela maquina foram inteiramente originais, ou
seja, ndo coincidiam com as provas classicas desenvolvidas pelos matematicos.
(SABBATINI, 1992)

Os jovens e irriquietos cientistas da época buscavam freneticamente outras areas
exclusivas do intelecto humano que pudessem ser utilizadas para comprovar 0s Sucessos da
Inteligéncia Artificial. E o que é mais complexo, tipicamente humano e intelectualmente
desafiador, do que um bom jogo de xadrez ? Assim, varios grupos partiram em busca desse
objetivo. Em 1956, Alex Bemstein, um cientista da IBM, foi o primeiro a conseguir
inventar um programa que jogasse xadrez em um tempo razoavel, contomando o que John
von Neumann denominou de explosdo combinatéria. Usando um computador IBM 704,
Bemstein calculou que, se o programa fosse explorar todas as combinagdes possiveis de
jogadas em cada nivel (em média, cerca de 30 possibilidades por movimento), e
considerando que um jogo tem cerca de 30 a 40 movimentos; existiria um namero de jogos
possiveis igual a0 nimero 1 seguido de 120 zeros ! Supondo que um computador fosse

capaz de examinar um milhdo de movimentos por segundo, ainda assim ele demorana 10
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elevado a 108 anos para jogar todos 0s jogos possiveis (um tempo maior que a atual idade
do Universo). (SABBATINI, 1992)

O jogo é portanto, sob as suas duas formas essenciais de exercicio sensorio-
moior e de simbolismo, uma assimilacdo da real a atividade prépria, fornecendo
a esta seu alimento necessdrio e transformando o real em fungdo das
necessidades multiplas do eu. (PIAGET, 1976).

Os jogos de computador / entretenimento eletronico representam atualmente um
mercado mundial de bilhdes de délares. Este mercado tem sido pouco explorado tanto pela
indastria como pelo mundo académico no Brasil. A participagdo brasileira neste setor €
limitada principalmente a importacdo e adapta¢do de produtos oriundos do exterior. As
poucas iniciativas brasileiras de desenvolvimento baseiam-se na utilizagdo de modelos ja
consagrados no exterior, sem apresentar grandes inovagdes ou numeros expressivos de
vendas. (TATAI 1992)

Segundo Peter Molyneux, um dos maiores projetistas de jogos da atualidade, "a
inteligéncia artificial é o futuro dos jogos". Isto se toma mais evidente pois a medida em
que as plataformas utilizadas aumentam em capacidade computacional (tanto no que
conceme a parte logica como grafica), um maior volume de processamento se vé disponivel
para a inteligéncia dos jogos. Vé-se assim o foco tecnologico da indastria de jogos
passando de um nivel grafico e se direcionando para as técnicas de inteligéncia artificial
(sem perder-se de vista o foco principal, que € a jogabilidade). Nesse contexto, a utilizagdo
de recursos de inteligéncia artificial, ndo antes apresentados, constitui uma grande
vantagem competitiva. E interessante notar que cada vez mais estio sendo utilizadas
técnicas mais avangadas da inteligéncia artificial em jogos comerciais como: redes neurais,
algoritmos genéticos, logica fuzzy, sistemas especialistas, etc. Apesar da grande maioria
dos jogos ainda ter sua inteligéncia baseada sobre métodos mais tradicionais, tais como
maquinas de estado, sistemas de regras e utilizagdo de scripts, ha uma forte tendéncia no
uso de técnicas inteligentes. (TATAI 1992)

Do ponto de vista académico, por outro lado, os jogos de computador apresentam-se
como uma excelente plataforma para o teste e validagdo de novas metodologias e
algoritmos, pois encontram nos ambientes de jogos a riqueza e a complexidade de
ambientes sofisticados, proporcionando aplicagdes ideais para testar procedimentos
complexos. Assim, podemos explorar desde jogos tradicionais, tais como xadrez, damas,

-
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go-moku ,entre outros, bem como os ambientes de realidade virtual proporcionados pelos
Jogos mais modernos as novas técnicas da Inteligéncia Artificial. Tais jogos apresentam
novos desafios e oportunidades sobre o ponto de vista da inteligéncia artificial, devido ao
alto nivel de interagdo com o usuario e por possuirem ambientes ricos e dindmicos,
aproximando-os assim do mundo real, mas mantendo-os ainda sob ambiente controlado.

Os jogos, principalmente os de tabuleiro como damas, xadrez, go, etc, além de
apresentarem todas as caracteristicas de um dominio adequado para a experimentagdo da
Inteligéncia Artificial, exercem ainda um grande atrativo devido ao seu aspecto ladico.
Programas para jogos foram muito importantes para a area da Inteligéncia Artificial, ndo
tanto pelos resultados obtidos, mas pelo esclarecimento trazido a respeito da importancia
relativa dos diversos aspectos envolvidos em uma atividade inteligente. (BITTENCOURT,
1996)

2 2 INTELIGENCIA ARTIFICIAL

O que chamamos hoje de Inteligéncia Artificial (IA) é um ramo da ciéncia da
computagdo a0 mesmo tempo recente, oficialmente a IA nasceu em 1956, mas muito
antigo, pois a IA foi construida a partir de 1déias filosoficas, cientificas e tecnologicas

herdadas de outras ciéncias, algumas tdo antigas quanto a logica, com seus 23 séculos.
(BITTENCOURT, 1996)

2.2.1 Breve Historico da Inteligéncia Artificial

Os primeiros estudos sobre inteligéncia artificial surgiram na década de 40, que foi
marcada pela Il Guerra Mundial. Este fato resultou na necessidade de desenvolver uma
tecnologia voltada para a analise de balistica, quebra de codigos e calculos para projetar a
bomba atomica. Surgia, assim, os primeiros grandes projetos de construgdo de
computadores, assim chamados por serem maquinas utilizadas para fazer calculos
(computos). (LIMA, 2004)

Apos a I Guerra Mundial o computador ndo ficou restrito ao uso militar e

cientifico, comegou a ser gradualmente utilizado em empresas, indistrias, universidades.
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etc. A diversidade de aplicagdes estimulou pesquisas de software, hardware e linguagens de
programacao.

O desenvolvimento do computador, primeiramente impulsionado pela
aplicabilidade militar e posteriormente comercial, mostrou-se viavel. Seu rapido progresso,
desde o surgimento dos primeiros computadores eletronicos (1943 - Collossus, na
Inglaterra e 1946 - ENIAC, nos Estados Unidos) até o surgimento dos microcomputadores
(na década de 70) demostra que essa area recebeu grandes investimentos. (LIMA, 2004)

O segundo grande passo foi dado nos Estados Unidos, em 1956, quando John
McCarthy reuniu em uma conferéncia proferida ao Darmouth College, na Universidade de
New Hampshire, varios pesquisadores de renome para estudar o que foi denominado por
Minsky, McCarthy, Newell e Simon de Inteligéncia Artificial (IA), expressdo utilizada para
designar um tipo de inteligéncia construida pelo homem para dotar a maquina de
comportamentos inteligentes. (LIMA, 2004)

A partir da estruturagdo desse novo campo do conhecimento, o fendémeno da
inteligéncia comegou a ser pesquisado de forma intensa. Varios esforgos foram e tém sido
feitos no sentido se simular os tipos de raciocinios utilizados pelo ser humano e

implementa-los no computador por meio da IA.

2.2.2 Inteligéncia Artificial em Jogos

A Inteligéncia Artificial estuda os processos de raciocinio e ponderagdo do cérebro
humano, e procura simula-los através de algoritmos e heuristicas, com o objetivo de criar
programas que imitem a maneira de pensar dos seres humanos. Projetando esse objetivo ao
limite, esperamos que, no futuro, seja possivel interagir com um programa de computador e
ndo saber se nosso interlocutor é de fato a maquina ou uma outra pessoa. (SANTOS, 2002).

E exatamente isso que o jogador espera do universo de um jogo: que Os
personagens, o ambiente e as reagdes sejam o mais parecido possivel com os do mundo
real. E, além disso, devido ao impressionante desenvolvimento da computagdo grafica para
Jogos, que os tornou muito mais visualmente realisticos, 0 jogador passou a ter expectativas
de que o mesmo grau de realismo seja observado no comportamento dos personagens do

10go.
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Para atingir esse realismo, torna-se cada vez mais comum nos jogos a
implementagdo de algoritmos classicos das mais variadas areas da Inteligéncia Artificial,
como Busca de Caminhos, Processamento de Linguagem Natural, Aprendizado de
Magquina, Aquisigdo de Conhecimento, Comportamento em Grupo, Tomada de Decisdes e
Agentes Inteligentes. Dependendo do tipo de jogo e da complexidade dos personagens
envolvidos, podem ser usados varios desses algoritmos: entidades que se locomovem
livremente no espago do jogo utilizam algoritmos de Busca de Caminhos; personagens cujo
dialogo com o jogador é determinado dinamicamente utilizam técnicas de Processamento
de Linguagem Natural; jogos em que o nivel de dificuldade ¢ modificado dinamicamente
de acordo com a habilidade do jogador utilizam procedimentos de Aprendizado de
Maquina; jogos em que 0s personagens agem em conjunto, coordenando suas agdes para

um objetivo comum, utilizam técnicas de Comportamento em Grupo. (SANTOS, 2002)

2.2.3 Campos de Aplicagdo da Inteligéncia Artificial

Existem varios campos de estudo dentro da IA com o propésito de dotar a maquina
de capacidade de raciocinio, aprendizado e autoaperfeicoamento. Alguns desses campos
sdo: (LIMA, 2004)

e Processamento de Linguagem Natural - E o estudo voltado para a constru¢do de
programas capazes de compreender a linguagem natural (interpretagdo) e gerar
textos. A Geragdo de linguagem Natural ¢ a produgdo de textos por um programa a
partir de um conteudo seméntico representado internamente no proprio programa.
Objetiva aperfeigoar a comunicagdo entre as pessoas e os computadores.

e Reconhecimento de Padrdes - E uma das areas de pesquisa bem avangadas da IA. A
capacidade de reconhecimento de padrdes permite ao programa reconhecer a fala
em linguagem natural, os caracteres digitados e a escrita (ex.: assinatura). Os
scanners, por exemplo, utilizam programas de reconhecimento optico desenvolvidos
pelas pesquisas em IA.

e Visdo de Computador - Busca desenvolver formas do computador trabalhar com a

visdo bidimensional e tridimensional.
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e Programagdo de Jogos - E o estudo voltado para a construgdo de programas de jogos
envolvendo raciocinio. Os jogos computadorizados sdo um grande sucesso,
principalmente quando as estratégias usadas desafiam as habilidades do jogador,
prendendo-o ainda mais ao jogo. O jogo de xadrez, por exemplo, foi utilizado para
as primeiras experiéncias em programagdo do raciocinio artificial, onde o
computador se tornou capaz de analisar milhdes de jogadas por segundo para tentar
derrotar o adversario. Além de analisar as jogadas, os programas utilizam um
método heuristico que consiste na utilizagdo de uma arvore de busca, a mesma
possui ramificagdes a partir de certos nos, que representam pontos de decisdo no
caminho a tomar, com um certo numero de etapas, para chegar a um objetivo. Deste
modo, ele pode analisar varios nés, de acordo com a situagdo atual do jogo, e
escolher 0 melhor caminho (o mais curto ou menos arriscado).

e Robética - E o campo de estudo voltado para desenvolver meios de construir
maquinas que possam interagir com o meio (ver, ouvir e reagir aos estimulos
sensoriais). A expressdo robé vem do tchéco robota, significa trabalhador, foi criada
por Karel Capek, em 1917. O primeiro robd industrial do mundo, batizado de
UNIMATE, surgiu em 1962.

e Aprendizado - Existem programas de IA que conseguem aprender certos fatos por
meio da experiéncia, desde que esse conhecimento possa ser representado de acordo

com o formalismo adotado pelo programa.

2.2.4 Modelos de Inteligéncia Artificial

Os programas desenvolvidos através da IA caracterizam-se pelo fato de objetivarem
uma interagdo com o usuario ou seu ambiente (sistema) por meio da simulagdo de atitudes e
reagdes humanas que envolvem a compreenséo, analise, planejamento, tomada de decisao,

aprendizado, etc. Estes sdo exemplos de técnicas ja exploradas: (LIMA, 2004)

e Algoritmos Genéticos (AG) - E um modelo para o aprendizado da maquina,
baseado na Selegdo Natural do inglés Charles Darwin (1809-1882), criador da teoria

evolucionista, segundo a qual somente os mais aptos sobrevivem. Algoritmo

. S B s &
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genético é um método utilizado pelos Algoritmos Evolutivos, que inclui o estudo
dos algoritmos genéticos, estratégia de evolugdo, programagio evolutiva e sistemas
classificatorios. Os algoritmos genéticos foram criados por Jonh Holland (1975) e
objetivam emular operadores genéticos, como crossing-over, mutagao e reprodugao
da mesma forma como é observado na natureza. Isso é feito criando-se dentro da
maquina uma populagdo de individuos representados por cromossomas. Os
individuos passam por um processo simulado de evolugdo, selegdo e reprodugio

gerando uma nova populagao.

Programagio Evolutiva - Campo da IA concebido por Lawrence J. Fogel (1960),
assemelha-se aos algoritmos genéticos, sendo que ¢ dado maior énfase na relagdo
comportamental entre os parentes e seus descendentes. As solugdes para os
problemas sdo obtidas por meio de tentativas e transmitidas para a nova populago

(simulada em programas).

Logica FUZZY - Também denominada de Conjuntos Difusos ou Légica Nebulosa.
Foi estruturada por Lofti Zadeh da University of Califérnia, no ano de 1965. E uma

metodologia que serve para representar, manipular e modelar informagdes incertas.

Sistemas Baseados em Conhecimento - S3o sistemas que implementam

comportamentos inteligentes de especialistas humanos.

Programacdo Genética - E um campo de estudo da IA voltado para a construgdo de
programas que visam imitar o processo natural da genética. Trabalha com métodos

de busca aleatoria.

Raciocinio Baseado em Casos - E o campo de estudo da IA que utiliza uma grande
biblioteca de casos para consulta e resolugdo de problemas. Os problemas atuais sdo
resolvidos através da recuperagdo e consulta de casos ja solucionados e da

conseqiiente adaptagdo das solugdes encontradas. Por exemplo, o Sistema CASEY,



19

que faz o diagnostico em pacientes cardiacos baseado na consulta de arquivos de

pacientes com 0 mesmo diagnostico.

e Redes Neurais Artificiais (RNA) - Possui varias denominagdes, dentre elas redes
neuronais, modelo conectista, neurocomputagdo, modelo de processamento paralelo

distribuido, sistemas neuromorficos e computadores biologicos.

e Agentes Inteligentes — um agente é um sistema computacional que, para além das
caracteristicas basicas de autonomia, persisténcia e sociabilidade, também apresenta
caracteristicas usualmente atribuidas aos humanos, como aprendizagem e
capacidades cognitivas.

Existem muitos outros campos de estudo que sdo englobados no desenvolvimento
da TA. Por ser uma ciéncia relativamente nova possui um potencial muito grande ainda
inexplorado, certamente muitas outras areas de pesquisa e de aplicagdes deverao surgir nas
proximas décadas.

Esses programas ja sio utilizados com significativa eficiéncia substituindo ou
auxiliando o homem em tarefas de aprendizagem, diagnostico médico, reconhecimento de
padrdes, predigdes econdmicas, tradugdo, reconhecimento de padroes de imagens e voz,

automagcdo de processos industriais, controle de qualidade, etc.

2.3 HEURISTICA

As heuristicas ou algoritmos heuristicos foram desenvolvidos com a finalidade de se
resolver problemas de elevado nivel de complexidade em tempo computacional razoavel.
Ao se pensar em um problema altamente combinat6rio, uma opgao seria analisar todas as
combinagdes possiveis para conhecer a melhor. Se o problema possui um universo de dados
pequeno, realmente esta é a maneira correta de se buscar a melhor solugdo, mas os
problemas reais, normalmente, possuem um niimero de combinagdes muito extenso, 0 que
tona inviavel a analise de todas as combinagdes, uma vez que o tempo computacional

exigido fica impraticavel. As heuristicas procuram encontrar solugdes proximas da
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otimalidade em um tempo computacional razoavel, sem, no entanto, conseguir definir se

esta € a solugdo 6tima, nem qudo proxima ela esta da solugdo 6tima. (CHAVES, 2003)
2.4 ALGORITMOS GENETICOS

AGs constituem uma ferramenta poderosa com aplicagdo em problemas complexos
cujos espagos de busca das solugdes 6timas podem ser absurdamente grandes para que seja
possivel determina-las com precisdo através de um método direto. Essas solugdes o6timas,
em alguns casos, podem nem sequer existir e, muitas vezes, 0 que procuramos é meramente
uma aproximagio que nos dé um resultado satisfatorio dentro do contexto do problema. E o
caso, por exemplo, de jogos, os quais simulam ambientes complexos em que, na maioria
das vezes, ndo ha estratégia vencedora (ou ndo apenas uma unica). AGs tém sido aplicados
com sucesso em diversos géneros, desde Otelo até jogos de agdo. Qutros casos particulares
de aplicagbes dos AGs vém ganhando interesse nos ultimos anos, em especial a
coevolugdo, ou seja, populagdes que evoluem simultaneamente, tanto para cooperarem
entre si como para competirem. Essas possibilidades sdo muito atraentes para aplicagdo em
Jogos, uma vez que os agentes controlados pelo programa estdo em constante competigdo
contra o jogador humano com o objetivo de vencé-lo e, ao mesmo tempo, cooperam entre si
com a mesma finalidade. (DEMASI, 2002)

2.4.1 Pancipais Conceitos

Estes sdo alguns conceitos e definigdes que serfo usados com freqiiéncia ao

definirmos algoritmos genéticos e sua metodologia:

Cromossomo/ Individuos (genotipo) - cadeia de bits que representa uma solugdo possivel

para o problema, cada String é um individuo.

gene - representagdo de cada parametro de acordo com o alfabeto utilizado (binario, inteiro

ou real).



Fungdo de Fitness — parimetro dos operadores e guia para a obten¢do de novas populagdes.
fenotipo - cromossomo codificado

populagdo - conjunto de pontos (individuos) no Espago de Busca

geragdo - iteragdo completa do AG que gera uma nova populagio

aptiddo maxima - melhor individuo da populagdo corrente

Deve ser observado que cada cromossomo, chamado de individuo no AG,
corresponde a um ponto no espago de solugdes do problema de otimizagdo. O processo de
solugdio dotado nos algoritmos genéticos consiste em gerar, através de regras especificas,
um grande nimero de individuos, populagdo, de forma a promover uma varredura tao

extensa quanto necessaria do espago de solugdes.

2.4.2 Conceito de Algoritmo Genético

Algoritmos Genéticos, sio métodos de otimizagdio e busca inspirados nos
mecanismos de evolugdo de populagdes de seres vivos. Foram introduzidos por John
Holland e popularizados por seus alunos, David Goldberg. (CARVALHO, 1999)

Os AGs sdo sistemas adaptativos que imitam alguns mecanismos observados na
evolugdo natural das espécies. Os primeiros passos neste campo foram dados por John
Holland no inicio do anos 70, que acreditou ser possivel resolver alguns problemas atraves
de processos de evolugdo semelhantes. Da Genética sabe-se que os seres vivos tém, no
nucleo das suas células, moléculas de DNA onde estdo gravados as suas caracteristicas.
Estas moléculas sdo por sua vez constituidas por cromossomos. Em cada cromossomo
encontram-se os genes organizados em cadeias. (RAMOS; SALVADO, 2001)

Durante a reprodugdo sexual existe troca de material genético entre os dois
progenitores, originando novos cromossomos que combinam as caracteristicas dos

Cromossomos pais.
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Menos freqilentemente ocorrem mutagdes ao nivel dos genes. S@o pequenas
alteracdes acidentais ou induzidas, que poderdo ter repercussdes nas caracteristicas do novo
ser. O fenémeno da mutagdo tem uma probabilidade muito reduzida. Quando acontece, o
gene de um filho fica diferente do gene correspondente de ambos os pais. Uma reprodugio
sem mutagdes implica que cada gene do cromossomo do filho seja igual ao correspondente
gene de um dos pais.

Da evolugio natural das espécies, sabe-se que os individuos mais adaptados a0 meio
ambiente tém maior probabilidade de sobreviverem e de se reproduzirem. Assim, a sua
mformagio genética sera herdada por mais descendentes e tera menor probabilidade de se
perder.

Estas caracteristicas retiradas da propria evolugdo das espécies serviram de
mspiragdo para a criagdo dos algoritmos genéticos. Usando sequéncias binanas que se
designam por cromossomos, € que representam possiveis solugdes para um problema,
simula-se a evolugio natural criando novas seqiiéncias através da reprodugdo das ja
existentes. (RAMOS; SALVADO, 2001)

Os algoritmos Genéticos formam a parte da area dos Sistemas Inspirados na
Natureza, simulando os processos naturais e aplicando-os a solugdo de problemas reais. Sdo
métodos generalizados de busca e otimizagdo que simulam os processos naturais de
evolugdo, aplicando a idéia darwiniana de sele¢do. De acordo com a aptidio e a
combinagdo com outros operadores genéticos, sdo produzidos métodos de grande robustez
e aplicabilidade. Estes algoritmos estdo baseados nos processos genéticos dos organismos
biologicos, codificando uma possivel solugdo a um problema de "cromossomo" composto
por cadeia de bits e caracteres. Estes cromossomos representam individuos que sio levados
ao longo de véarias geragdes, na forma similar aos problemas naturais, evoluindo de acordo
com os principios de selegdo natural e sobrevivéncia dos mais aptos, descritos pela primeira
vez por Charles Darwin em seu livro "Origem das Espécies". Emulando estes processos, os
Algoritmos Genéticos sdo capazes de "evoluir" solugdes de problemas do mundo real.
(MAIA, 1998)

Na natureza os individuos competem entre si por recursos como comida, agua e
refugio. Adicionalmente, entre os animais de uma mesma espécie, aqueles que ndo obtém

éxito tendem provavelmente a ter um numero reduzido de descendentes, tendo portanto
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menor probabilidade de seus genes serem propagados ao longo de sucessivas geragdes. A
combinagdo entre os genes dos individuos que perduram na espécie, podem produzir um
novo individuo muito melhor adaptado as caracteristicas de seu meio ambiente. Os
Algoritmos Genéticos utilizam uma analogia direta deste fendmeno de evolugdo na
natureza, onde cada individuo representa uma possivel solugdo para um problema dado. A
cada individuo se atribui uma pontuagio de adaptagdo, dependendo da resposta dada ao
problema por este individuo. Aos mais adaptados é dada a oportunidade de reproduzir-se
mediante cruzamentos com outros individuos da populagdo, produzindo descendentes com
caracteristicas de ambas as partes. Se um Algoritmo Genético for desenvolvido
corretamente, a populagdo (conjunto de possiveis respostas) convergira a uma solugdo
otima para o problema proposto. Os processos que mais contribuem para a evolugéo sdo o
crossover e a adaptacio baseada na sele¢do/reprodu¢do. A mutag¢do também tem um papel
significativo, no entanto, seu grau de importancia continua sendo assunto de debate.
(MAIA, 1998)

O Algoritmo Genético pode convergir em uma busca de azar, porém sua utilizagdo
assegura que nenhum ponto do espago de busca tem probabilidade zero de ser examinado.
As técnicas de busca e otimizagdo tradicionais iniciam-se com um unico candidato que,
iterativamente, é manipulado utilizando algumas heuristicas (estaticas) diretamente
associadas ao problema a ser solucionado. Por outro lado, as técnicas de computagdo
evolucionaria operam sobre uma populagdo de candidatos em paralelo. Assim, elas podem
fazer a busca em diferentes areas do espago de solugdo, alocando um nimero de membros
apropriado para a busca em varias regides. Os Algoritmos Genéticos (AGs) diferem dos
métodos tradicionais de busca e otimizagdo, principalmente em quatro aspectos: (MAIA,
1998)

1. AGs trabalham com uma codificagdo do conjunto de parametros e
ndo com 0s Proprios parametros;

2. AGs trabalham com uma populagdo e ndo com um unico ponto;

3. AGs utilizam informagdes de custo ou recompensa e nio derivadas
ou outro conhecimento auxiliar;

4. AGs utilizam regras de transicdo probabilisticas e néo

deterministicas.
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Algoritmos Genéticos sdo muito eficientes para busca de solugdes 6timas, ou
sproximadamente Otimas, em uma grande variedade de problemas, pois ndo impdem muitas
das limitagdes encontradas nos métodos de busca tradicionais. Os pesquisadores referem-se
2 "algontmos genéticos" ou a "um algoritmo genético” e ndo "ao algoritmo genético", pois
AGs sdo uma classe de procedimentos com muitos passos separados, e cada um destes
passos possul muitas variagdes possiveis. Os AGs ndo sdo a unica técnica baseada em uma
analogia da natureza. Por exemplo, as Redes Neurais estdo baseadas no comportamento dos
neuronios do cérebro, podendo ser utilizadas em uma grande variedade de problemas de

classificagdo, como reconhecimento de padrdes no processo de imagens.

24 3 Operadores Genéticos

Sado os operadores genéticos que transformam a populacdo através de sucessivas
geracgdes, estendendo a busca até chegar a um resultado satisfatério. Um algoritmo genético
padrdo evolui, em suas sucessivas geragdes, mediante o uso de trés operadores basicos:
(SHAPIRO, 1999)

* Selegcao

* Cruzamento Cross-Over

* Mutagdo e Inversdo

A selegdo, inspirada no processo de sele¢do natural dos seres vivos, seleciona os
melhores cromossomos da populagdo inicial que € gerada aleatoriamente. O cruzamento € o
responsavel pela convergéncia dos AGs. A mutagdo tem como objetivo introduzir e manter
a variedade genética. O operador invers3o usa apenas um cromossomo para gerar um novo,

invertendo a ordem de alguns bits.

Gene
; i
e Or
Cromossomo ou Individuo

Figura 1 - Exemplo de cromossomeo (SOBRINHO, 2004)
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243.1 Selegao

A idéia principal do operador de selegio em um algoritmo genético € oferecer aos
melhores individuos da populagdo corrente, preferéncia para o processo de reprodugdo,
permitindo que estes individuos passem as suas caracteristicas as proximas geragoes. Isto
funciona como na natureza, onde os individuos altamente adaptados ao seu ambiente
possuem naturalmente mais oportunidades para reproduzir do que aqueles individuos
considerados mais fracos. Para visualizar este método considere um circulo dividido em n
regides (tamanho da populagdo), onde a area de cada regido ¢ proporcional a aptiddo do
individuo (figura 2). Coloca-se sobre este circulo uma "roleta” com n cursores, igualmente
espagados. Apés um giro da roleta a posicdo dos cursores indica os individuos
selecionados. Este método ¢é denominado amostragem universal estocastica.
Evidentemente, os individuos cujas regides possuem maior area terdo maior probabilidade
de serem selecionados vérias vezes. Como conseqiiéncia, a selegdo de individuos pode

conter varias copias de um mesmo individuo enquanto outros podem desaparecer.

\

Figura 2 - Amostragem estocdstica universal

2.4 3.2 Cruzamento Cross-Over

Os individuos selecionados na etapa anterior sio cruzados da seguinte forma: a lista
de individuos selecionados é embaralhada aleatoriamente criando-se, desta forma, uma
segunda lista, chamada lista de parceiros. Cada individuo selecionado € entdo cruzado com

o individuo que ocupa a mesma posigdo na lista de parceiros.
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O cruzamento é o responsavel pela criacio de novos cromossomos através da
recombinagdo do material genético de dois cromossomos ja existentes na populagdo. Dos
varios tipos de cruzamento existentes salientam-se trés que se podem considerar os mais
genéricos — cruzamento uniponto, cruzamento multiponto e cruzamento uniforme.

Na Figura 3 pode observar-se a representagdo uniponto. Os cromossomos de cada
par de individuos ao serem cruzados sdo particionados em um ponto, chamado ponio de
corte, sorteado aleatoriamente. Um novo cromossomo € gerado permutando-se a metade
nicial de um cromossomo com a metade final do outro. Os filhos herdam os bits de um dos
pais até ao ponto de cruzamento e a partir deste, os bits de outro pai.

Deve-se notar que se o cromossomo for representado por uma cadeia de bits, o
ponto de corte pode incidir em qualquer posigdo (bit) no interior de um gene, ndo
importando os limites do gene. No caso de genes representados por nimeros reais, a menor

unidade do cromossomo que pode ser permutada € o gene.

Figura 3 - Exemple de cruzamento uniponto.

Semelhante ao cruzamento anterior existem os cruzamentos multiponto com varios

pontos de cruzamento conforme se pode observar na Figura 4.
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Pais | 4

Filhos | ¢

Figura 4 - Exemplo de cruzamento multiponto.

No cruzamento uniforme, é gerada uma mascara aleatoria que indica quais os genes

dos dois cromossomos que vio ser trocados (Figura 5).

Mascoia de cruzamento Mascata de cruomento

Figura 5 - Exemplo de cruzamento uniforme.

O cruzamento ¢ considerado como o verdadeiro responsavel pela evolugido da
qualidade das populagdes de cromossomos. O fato de recombinar os bits dos melhores

cromossomos implica que as melhores seqiiéncias genéticas da populagdo se propaguem
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criando novos cromossomos que exploram o espago de procura em direcdo as melhores
solugdes. Este processo corre, no entanto, o risco de ficar preso em maximos locais e outras

operagdes sdo necessarias para garantir diversidade na populagéo.

24.3.3 Mutagdo e Inversdo

A mutagdo tem como objetivo assegurar a diversidade genética de uma populagdo
de cromossomos. Usando apenas cruzamentos pode chegar-se a um ponto em que um dos
bits do cromossomo tem o mesmo valor em toda a populagdo. Se em determinada altura
todos os cromossomos tiverem o primeiro bit igual a 1 e a melhor solugdo tiver
necessariamente esse bit a 0, o AG, usando cruzamentos, nunca atingira essa solugdo. Esse
problema pode ser resolvido com mutagio que, normalmente com uma probabilidade muito
baixa, altera o valor de um bit. Por outro lado um valor muito alto da mutagdo pode
danificar boas seqiiéncias genéticas e tornar o AG numa procura quase aleatoria.

A mutagio é vista como o operador responsavel pela introdu¢do e manutengio da
diversidade genética na populagdo. Ela trabalha alterando arbitrariamente, logo apds o
cruzamento, um ou mais componentes de uma estrutura escolhida entre a descendéncia,
fomecendo dessa forma meios para a introdugio de novos elementos na populagdo. O
operador de mutagdo ¢ aplicado aos individuos com uma probabilidade dada por uma taxa
de mutagao Pm.

A ocorréncia de mutagio em determinado gene é dada pela taxa de mutagdo, que
usualmente possui um valor pequeno, sendo alguns dos valores mais comumente usados
Pm = 0,001 ¢ Pm = 0,1. Thomas Back, em suas ultimas pesquisas constatou que a
performance do AG tende a decair em populagdes de tamanho relativamente grande (n >
200) usando grande probabilidade de mutagéo (Pm > 0,05 ), e em populagdes de pequeno
tamanho (n < 200) combinadas com pequena probabilidade de mutagdo (Pm < 0,02).
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Figura 6 — Exemplo de mutagio.

O operador inversdo atua apenas num cromossomo invertendo a ordem dos bits

entre dois escolhidos aleatoriamente.

1
s
1/0(1 (0

Figura 7— Exemplo de inversio.

2.4 4 Critério de Parada

Como estamos tratando de problemas de otimizagdo, o ideal seria que o algoritmo
terminasse assim que o ponto 6timo fosse descoberto. Mas, existem varios critérios de
parada como: 1. quando o AG atingir um dado numero de geragdes; 2. chegada ao valor
otimo da fungdo objetivo, se este é conhecido; 3. convergéncia, isto ocorre, quando ndo
ocorrer melhoramento significativo no cromossomo de maior aptiddo por um dado namero
de geragdes; 4. o tempo de execugdo, determina-se um intervalo de repetigdes; dentre

outros.
2.4.5 O Algoritmo

A seguir temos um Algoritmo genético, com suas principais funcionalidades.
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1. INICIALIZACAO - Gera aleatoriamente uma populagio de N cromossomos (solugdes
convenientes para o problema).
2. AVALIACAO - Avalia cada cromossomo através da fungdo objetivo (grau de adaptagdo)
3. NOVA POPULACAO - Cria uma nova populagdo com os seguintes passos:

4. SELECAO - seleciona dois cromossomos (pais) dentre a populagdo de acordo com
seu grau de adaptacao.

5. CROSSOVER - cruza os pais para formar um novo descendente (filhos).

6. MUTACAO - altera algum cromossomo da nova geragao

7. ACEITACAO - introduz a nova geragdo na atual populagdo
8. SUBSTITUICAO - Utilize a nova populagdo gerada para outro funcionamento do
algoritmo
9 TESTE - se o critério de parada é alcangado, terminar. Caso contrario voltar ao passo 2.
(ANNES, 2004)
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3.METODOLOGIA

Este estudo classifica-se como Pesquisa Aplicada, proporcionando uma
compreensdo maior do estudo. Segundo Oliveira (1997), a pesquisa aplicada requer teorias
como ponto de partida e, objetiva pesquisar, comprovar ou rejeitar hipéteses e fazer sua
aplicagdo as diferentes necessidades humanas.

Os dados deste estudo classificam-se como Pesquisa Qualitativa, pois sera analisada
a modelagem de algoritmos genéticos, identificando defini¢des de estratégias, efeitos e
resultados para a implementagdo em jogos. Oliveira (1997) afirma que, a abordagem
qualitativa nos leva a uma série de leituras sobre o assunto, para estabelecer relagdes e, a
partir dai, darmos nossa conclusao.

Esta pesquisa classifica-se, de acordo com seus objetivos, como uma Pesquisa
Descritiva, pois ira descrever o funcionamento dos algoritmos genéticos, em Jogos.

Para entender o funcionamento dos AGs em jogos, foi realizado um estudo
utilizando dois jogos como exemplo: o jogo do pingiiim e da abelha, € o xadrez, por serem
jogos com estratégias e métodos distintos, possibilitando um melhor entendimento no uso
das AGs em jogos.

= 2

'
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4. ANALISE DE RESULTADOS

Foram escolhidos dois jogos onde os Algoritmos Genéticos sdo utilizados no
desenvolvimento, o do pingiiim e da abelha, que é um jogo infantil, e que foi desenvolvido
apenas com intuito de observar a funcionalidade dos AGs, ¢ um jogo facil e com poucos
objetos; o outro jogo escolhido, foi o xadrez, por ser mais complexo e trazer outra forma de
utilizag@o dos AGs.

4.1 0 JOGO DO PINGUIM E DA ABELHA

Figura 8 — Interface do jogo do pingiiim e da abelha (SILVEIRA. 1998)

0 Jogo do Pingiiim e da Abelha possui a seguinte configuragdo: uma abelha, um
pingiiim, cubos de gelo e diversos diamantes. Tanto a abelha quanto o pingiiim podem
mover-se pela tela (area de movimentagdo) de maneira aleatoria ou através de um algoritmo
genético. Isto é definido pelos option buttons existentes na interface (conforme mostra a




33

Figura 8). Além disso, 0 usuario pode definir o tipo de crossover de cada um dos elementos
(1 ponto ou 2 pontos) e também a taxa de mutagdo. Como informagdes de saida o usuario
recebe o niimero de movimentos efetuados até que alguém venga o jogo (a abelha vence
quando atinge o pingiiim com um cubo de gelo; o pingiiim, por sua vez, vence quando
"pega" todos os diamantes) e também o nimero de diamantes que o pingiiim pegou até 0
momento.

O comportamento da abelha consiste em perseguir 0 pingiiim. A abelha precisa
"empurrar” um cubo de gelo sobre o pingiiim para vencer o Jogo. Ja o comportamento do
pingiiim é um pouco mais complexo: deve fugir da abelha e pegar todos os diamantes. O
ambiente do jogo é composto por um quadro (mundo imaginario) e os componentes do
jogo (abelha, pingiiim, cubos de gelo e diamantes) estdo dispostos em posigdes deste
quadro. Tanto o pingiiim como a abelha movem-se como se estivessem jogando numa
grade, apenas para as posigdes adjacentes as suas. (SILVEIRA, 1998)

0 jogo funciona da seguinte forma: o pingiiim e a abelha podem mover-se em até
quatro posi¢des na grade. A cada interagdo o pingiiim da um passo e a abelha também. Este
“passo” pode ser: para cima; para baixo; para a esquerda; para a direita; para a direita,
acima, em sentido diagonal; para a esquerda, acima, em sentido diagonal; para a direita,
abaixo.em sentido diagonal; para a esquerda, abaixo, em sentido diagonal.

O algoritmo genético foi utilizado para definir, a cada passo do jogo, qual a melhor
posi¢do de deslocamento da abelha e também do pingiiim. O usuario ndo tem interagdo com
os objetos do jogo, ou seja, ambos movem-se automaticamente pelo ambiente, controlados
apenas pelo algoritmo genético definido.

Para o Jogo do Pingiiim ¢ da Abelha definiu-se, o seguinte cromossomo, com 7
posigdes: (SILVEIRA, 1998)

& b C

Figura 9 — Cromossomo

Onde:



a = Diregfio para onde o objeto deve se deslocar

b = Diregdio para onde o objeto esta "olhando" (posicionado)

¢ = Quantas "casas" o objeto pode se mover na grade (a cada passo).
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O cromossomo tera uma codificagio binaria de acordo com os movimento

possiveis.
Exemplo:
- Diregdo de deslocamento (a):

Passos Codigo

Para cima 001
Para baixo 010
Para a direita 011
Para a esquerda 111
Para a direita abaixo 100
Para a direita acima 101
Para a esquerda acima 110
Para a esquerda abaixo 000

Tabela 1

- Diregdo de posigdo, para onde o objeto estd olhando (b):

Posi¢cao Caodigo

Para cima 00

Para baixo 01

Para a direita 10

Para a esquerda 11
Tabela 2

- Quantas casas o objeto pode se mover, cada passo (c):

# = T =
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Posicio Codigo

Um passo 00

Dois passos 01

Trés passos 10

Quatro passos 11
Tabela 3

Em um analise mais detalhada, pode-se notar que a quantidade de bits que cada
codigo ocupa é diretamente proporcional a quantidade de movimentos possiveis em um
determinado momento, a, b ou c.

A diregdio para onde o objeto deve se deslocar (parte @ do cromossomo) segue a lista
de "passos" possiveis para o pingiiim e/ou abelha, descritas anteriormente.

A diregio para onde o objeto esta "olhando" (parte 4 do cromossomo) auxilia na
defini¢io do fitness do cromossomo. Por exemplo, se a abelha esta olhando para baixo
(exemplo na figura 10) e o pingiim esta posicionado abaixo da mesma, este cromossomo
tera um fitness mais alto, pois este "passo" da abelha pode fazer com que ela alcance seu
objetivo, que é o de "atingir" o pingiiim. O calculo do fitness ¢ feito através da direcdo para
onde o objeto estid "olhando"” e também do numero de "casas" que ele pode "andar",

definido na parte ¢ do cromossomo.

T
b

Figura 10 — fitness mais alto neste exempio

O algoritmo genético utilizado possui a seguinte seqiéncia de passos: 1)
inicializagdo aleatoria da populagdo de cromossomos; 2) aplicagdo da fungdo de avaliagdo;
3) aplicagdo da mutagdio e do crossover criando novos cromossomos; 4) aplicagdo da

funcdo de avaliagdo e insergdo dos novos cromossomos na populagdo; 5) critério de parada.
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1) Inicializago

Na inicializagdo, o algoritmo gera cadeias de cromossomos aleatorias para cada

personagem do jogo, na quantidade pré-determinada pelo algoritmo, como na figura abaixo.

11011{1{0]|0|1

Figura 11 — populacio inicial

2) Fungdio Avaliagdo

Tomada como base a populagio gerada a fungdo de avaliagdo sera definida, a partir
da posi¢do do objeto. Por exemplo: para o pingiim, a melhor posi¢do, dentre as
selecionadas (dentre os cromossomos selecionados) pelo algoritmo genético, € a que possui
um diamante ou est4 mais distante da abelha. Toma-se necessario, aqui, definir o angulo de
visdo do pingiiim: para onde esta olhando e o quanto ele consegue "enxergar”. A partir
disso, tem-se ou ndo a possibilidade de visualizar algum diamante ou a abelha e avaliar a
melhor posigio. Seguindo este pensamento, se 0 angulo de visdo da abelha ndo permite
visualizar o pingiiim, a melhor posi¢do para ele deslocar-se ¢ a mais proxima de um
diamante, pois o objetivo do pingiim, no jogo descrito, é "pegar” todos os diamantes
existentes.

A cada passo do jogo (movimento do pingiim e da abelha), tem-se uma nova
populagio de cromossomos, que serdo avaliados (retomando o fitness de cada

Cromossomo).

3) Mutagdo e Crossover
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A taxa de mutacgdo € definida pelo usuario, através da interface do jogo (que pode
ser vista na interface da figura 8), ou seja, como no exemplo a taxa digitada pelo usuario
tem valor 10, e foram Gerados numeros aleatonos para cada bit do cromossomo (figura 12),
todos os bits referentes aos numeros gerados aleatérios que forem menores que 10 serdo

mutados.

v §9

Figura 12 — nimeros criados aleatérios

Para a realizac@o do crossover sera utilizado o método de cruzamento entre os pais.
Este cruzamento podera ser de um ou dois pontos. O usuario, antes de dar inicio ao jogo,
define se o pingiiim e/ou a abelha vao utilizar o crossover de 1 ponto (Figura 3) ou o de 2
pontos (multiponto, figura 4), através de option buttons dispostos na interface do jogo.

Para a sele¢do dos pais que irdo sofrer o crossover utilizou-se a técnica da roleta
(figura 2). Inicialmente acumula-se o fitness de todos os cromossomos. A partir do fitness
acumulado, geram-se nameros aleatorios no intervalo de zero até este fitness acumulado,
para definir qual cromossomo esta mais proximo, ou dentro do intervalo deste nimero
gerado. A partir disso, organiza-se a populacdo em ordem decrescente do fitness e cruzam-
se os pais pela disposigdo definida apos a organizagao.

5) Critério de Parada

Podem existir varios critérios de parada do Algoritmo Genético nesse jogo, 0 mais
provavel que tenha sido utilizado € atingir um nimero N de geragdes. Exemplo: na
implementagdo foi determinado que o lago de geragdes seja finalizado apos 8 resultados,

entdo serdo geradas 8 solugdes independente desde que a primeira ja ter sido a melhor. S6



38

apos finalizar a quantidade de vezes pré-determinada, ¢ que serd escolhido o mais

apropriado dentre os oito encontrados, sendo finalmente realizada a jogada.

4.2 0 JOGO DE XADREZ

No jogo de xadrez (RAMOS, 2001), o desenvolvimento ¢ muito mais complexo do
que o do pingiiim e da abelha, a comegar pela quantidade de pegas existentes. No jogo do
pingiiim e da abelha, sio apenas dois personagens e poucos objetivos; no xadrez, além das
trinta e duas pegas no tabuleiro, cada uma tem sua caracteristicas individuais, como:
quantidade de casa a movimentar-se, maneira pela qual podem se deslocar e qual a melhor

forma de se movimentar.

Figura 13 — Interface do jogo xadrez

Cada jogo é constituido por um tabuleiro e dois jogadores, humanos e/ou maquinas,

possuindo cada jogador 16 pegas. O tabuleiro do jogo de xadrez, encarrega-se de
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memorizar as pegas que estdo em jogo e suas respectivas posi¢des no mesmo. A cada
jogador sdo atribuidas dezesseis pegas, de seis tipos diferentes; especificamente um Rei,
uma Rainha, dois Bispos, dois Cavalos, duas Torres e oito Pedes. (RAMOS, 2001)

Ao tomar uma pega, a pe¢a do jogador ficara no mesmo lugar que se encontrava a
do adversario. O objetivo do jogo € deixar o rei sem espago para se movimentar. Quando o
rei estiver ameagado, esta em Xeque; quando ndo tiver saida, ¢ Xeque Mate.

Os AGs sido utilizados nos jogos de xadrez para procurar a estratégia adequada a
cada jogada, diante de um conjunto de solugdes muito amplo, o que levaria o computador a
gastar muito tempo procurando a melhor solugdo se isto fosse feito analisando jogada a
jogada.

Os cromossomos tém representagdo binaria e o seu tamanho e codificagdo variam
de acordo com o tipo de pega que identificam. Cada cromossomo representa um possivel
lance, onde estdo representados a identificagdo da peca e respectivo movimento. Os
cromossomos sdo constituidos por genes, que variam em numero de acordo com a
profundidade do algoritmo.

Igualmente ao jogo do pingiiim e da abelha, 0 cromossomo tera a codificagdo
cromossomica binaria, utilizando 0 e 1, com 10 posigdes.

Figura 14 — estrutura do cromossomo no xadrez

Onde:
a= pega do jogo
b = direc¢do que tal pega tomara

¢ = deslocamento (quantidade de casas a andar)
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- Pecas do jogo (a):

Codi Peca Go l Peca
0000 Pedo 1 1000 Torre 1
0001 Pedo 2 1001 Torre 2
0011 Pedo 3 1010 Cavalo 1
0010 Pedo 4 1011 Cavalo 2
0110 Pedo 5 1100 Bispo 1
0111 Pedo 6 1101 Bispo 2
0101 Pedo 7 1110 Ramha
0100 Pedo 8 1111 Rei

Tabela 4

A codificagdo do movimento varna conforme o tipo de pega a que se refere o gene.

Comegando pelo Pedo (Figura 15), sdo necessarios apenas dois bits para codificar os
seus movimentos pois esta pega so tem quatro possiveis — avangar uma ou duas casas (01
ou 11) e tomar a esquerda ou a direita (00 ou 10). Os genes que representem movimentos
de Pedes ficam assim reduzidos a seis bits, quatro para identificagdo e dois para o

movimento.

11

00 01 10

S o

Figura 15 — codificacio dos movimentos possiveis do pedio (RAMOS, 2001)

Em relagdo a Torre (Figura 16), o movimento ¢ baseado na dire¢io e no
deslocamento. Dois bits sdo suficientes para codificar as quatro diregdes possiveis,
enquanto que para o deslocamento sdio necessarios trés bits. No total, os genes

representantes das Torres sdo constituidos por nove bits.
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Figura 16 — Codificagdes das diregdes possiveis da torre (RAMOS, 2001)

O Cavalo (Figura 17), necessita de apenas 3 bits para codificar os seus oito

movimentos possiveis, resultando assim genes de sete bits.

111 011
110 -l‘ 010
Figura 17 — codificacio dos movimentos possiveis para o cavalo (RAMOS, 2001)

O Bispo (Figura 18), ¢ em tudo semelhante a Torre, variando apenas a dire¢do dos

seus movimentos. Sio necessarios genes de nove bits para codificar um movimento de um

Bispo.
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Figura 18 — codificagbes das diregies possiveis para o bispe (RAMOS, 2001)

A Rainha (Figura 19), é a peca com maior liberdade de movimentos, sendo por isso
a que necessita de mais bits de codificagdo. Como tem mais um grau de liberdade na
dire¢do que o Bispo e a Torre, necessita de mais um bit para a codificagdo do movimento,

utilizando assim dez bits para codificar os seus genes.

110

Figura 19 — codificaciio das possiveis dire¢oes da rainha (RAMOS, 2001)

O Rei (Figura 20), tem dez movimentos diferentes. Além dos oito correspondentes a
uma casa em todas as dire¢des tem mais dois respeitantes ao roque a esquerda e ao roque a
direita (dependendo da cor do Rei podem ser considerados roque pequeno ou roque grande)
Sao necessarios quatro bits para codificar o seu movimento, que somados com os quatro da
identificagdo, resultam oito bits para a codificagio dos genes.

—— - - . =
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Figura 20 — codificacio dos movimentos possiveis para o rei (RAMOS, 2001)

As populagdes iniciais serdo divididas em niveis de profundidade, de acordo com o
tamanho do cromossomo.

O AG usado, neste jogo, segue a seguinte seqiiéncias de passos: 1) inicializacdo da
populagdo; 2) Avaliagdo dos cromossomos; 3) Cruzamento, Mutagdo e Inversdo; 4) Critério

de parada.

1) Inicializago

Um dos problemas encontrados neste jogo € qual o tamanho da populagdo a ser
gerado. O nimero de cromossomos da populagdo afeta o desempenho do AG. Populagdes
pequenas podem levar a convergéncia para maximos locais devido a reduzida diversidade
genética. Por outro lado se o tamanho da populagdo for muito grande pode levar o AG a
perder tempo desnecessario a explorar o espago de procura.

Este AG tem na sua base duas populagdes, uma de lances brancos e outra para os
lances negros. Os operadores genéticos, cruzamento e mutagdo, vdo operar nestas duas
populagdes separadamente, originando novas geragdes, os chamados filhos da velha
geragdo. A avaliagdo das geragdes ¢é feita tendo em conta ndo s6 a qualidade dos lances
individuais da respectiva cor, mas também em consideragdo as possiveis respostas do
adversario. Ndo pode ser considerado um bom lance tomar um Cavalo adversario,

colocando em risco uma pega de maior valor como por exemplo uma Dama. A resposta do
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adversario é sempre levada em conta. Para se conseguir avaliar estas seqiiéncias de jogada-
resposta € criada, em cada ciclo de evolugdo do AG, uma populagido misturada, constituida
por cromossomos das populagdes branca e negra, intercalados. Esta populagdo ¢ uma
seqiiéncia de lances branco-negro ou negro-branco conforme a cor do jogador maquina, a
que pertence este AG, seja branca ou negra, respectivamente (figura 14).

O algoritmo de fitness opera na populagdo misturada realizando desta maneira
multiplas avaliagdes a cada cromossomo da cor do jogador maquina. No exemplo da Figura
14, com populagdes de dois cromossomos, sdo avaliadas quatro respostas do adversario

para cada cromossomo. No final obtém-se uma populagdo misturada com 16 cromossomos.

Formacio de um cromossoma misturade:

Cromossoma Branco Cremossoma Negro

I_'Eenel | genel 1 geneld | LEﬂ-tlT E‘! | gemed |

e

| genel | zemel | genel ] s<ne2 | gemed | semed |

L. rome oma A isturado

Populacio Misturada:

cimossoma 1 Cromossoma 1 inrercalado com Cromeossoma l
Cromos 12 Cromossoma 1 intercalade com ( romossons 2
CIRossoma Cromossoma 1 intercalado com Cromossoma 3
"OIN0SSOma Cromossoma 1 intercalado com ¢

Cromossoms 2 intercalado com Cromessoma l

Cromossoma § Cromossoma 2 intercalado com Cromossema 2

rOMOosSoma Cromossoma 2 intercalado com Cromossoma 3

Cromosso Cromessoma 2 intercalado com Cromossoma |

Cromossoma 3 mhdo com Cromossoma 1

Cromossoma 3 intercalado com Cremessoma 2

Cromosse
Cromessoma 11
Crome

Cromos:

Cromossoma 14 3 somn 4 intercalado com Cromossomn

Cramoss

Cromoss

Figura 21 — formagiio de uma populagio misturada (RAMOS, 2001)
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2) Avaliac¢do dos Cromossomos

Sendo obrigatério a avaliagdo dos lances com uma resposta do adversario, a
utilizagdo de populagdes separadas para cada cor foi a forma encontrada para evitar uma
melhoria dos lances do jogador maquina e degradagdo das possiveis respostas do
adversario. O objetivo centra-se em garantir que o adversario responda sempre da melhor
forma.

Serdo avaliados os cromossomos respectivos a cor do jogador maquina.

3) Cruzamento, Mutagdo e Inversdo

O cruzamento utilizado, foi o uniforme (Figura 5), que gera uma maquina aleatéria
que indica quais os genes dos cromossomos que serdo trocados. Ele foi escolhido pois, a
solugdo correta parece ser o equilibrio entre a procura de novos movimentos para uma
determinada pega e a procura de novas pegas.

Quanto a mutacgdo foram utilizados dois métodos, o operador inversdo (Figura 7) e a
mutagdo (Figura 6). O operador inversdo atua apenas num cromossomo invertendo a ordem
dos bits entre dois bits escolhidos aleatoriamente. Este operador foi escolhido por
demonstrar em aplicagdes concretas baseadas em algoritmos genéticos resultados bastante

satisfatorios.

4) Criténio de Parada

O numero de geragdes que o algoritmo cria depende do nivel de evolugdes, que €
também inquirido ao utilizador no langamento do AG. Esse nivel representa o namero de
ciclos que o algoritmo vai executar, sendo o seu valor diretamente proporcional ao nivel de
aperfeicoamento das solugdes encontradas.

Ao fim do processo de evolugdo, é selecionado da populagdo de cor idéntica a do
jogador maquina, o cromossomo que obteve melhor fitmess no ultimo ciclo. O AG termina
assim a seu processo, devolvendo ao jogador maquina o lance selecionando.

No turno seguinte, quando o jogador maquina solicitar novamente ao seu AG um

lance, o algoritmo comega o seu processo executando um backup as populagdes branca e
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negra que concluiram o processo no turno anterior. Deste modo ndo se perdem possiveis
seqiiéncias de lances ja estudados pelo AG, com boas hipoteses de obterem resultados
satisfatorios, melhorando assim o desempenho do algoritmo.
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5. CONCLUSAO

A 1déia inicial deste trabalho, seria a implementagio do jogo de xadrez usando
Algornitmo Genético, mas devido o curto prazo de tempo, a idéia inicial foi substituida.

Foi feito apenas um estudo teérico do algoritmo usado em dois jogos distintos, que
possibilitou o entendimento de como se comportam os operadores genéticos para selegdo de
estratégias num campo de possibilidades amplo.

Com este trabalho foi possivel aprender o funcionamento dos Algoritmos genéticos,
e visualizar seu comportamento e aplicagdo em jogos.

No jogo do pingiiim e da abelha, o algoritmo por ter um campo de solugdes menor
que o xadrez, saiu-se bem, o tempo de execugédo de cada objeto foi rapido, e com resultados
satisfatorios, ambos objetos em momentos aleatorios terminavam vitoriosos, fazendo-se
viavel para a implementagdo do mesmo.

Ja no jogo de xadrez, os resultados foram diferentes, segundo a observacdo de
Ramos e Salvado (2001), desenvolvedores do software estudado o jogo consegue mostrar
durante varios momentos um nivel bastante aceitavel. No inicio consegue mesmo
surpreender devido a coeréncia e exactiddo dos lances efectuados. Verifica-se no entanto
que o nivel vai diminuindo gradualmente a medida que se desenrola a partida. De um modo
empirico e sem recorrer a nenhum estudo podemos dizer que no inicio o jogo apresenta um
nivel de um jogador experiente e a medida que o jogo vai decorrendo esse nivel passa a ser
de um jogador novato. Deixando assim concluir, que a utilizagdo de algoritmo genético
para solucionar qual melhor estratégia no jogo de xadrez, nio seja o método mais
apropriado.

A prncipal contribuigdo deste trabalho ¢ a apresentagdo de Algoritmos Genéticos
em detalhes, descrevendo os principais conceitos, operadores e modo de funcionamento. A
aplicagdo de AGs em jogos deixa claro a forma como eles funcionam, saindo de um
contexto puramente teérico para um contexto mais pratico, onde observamos com mais
clareza o comportamento dos AGs.

Como ja foi dito, AGs ndo podem ser definidos como a melhor solugdo tratando-se
de jogos. Como toda técnica heuristica, o problema é quem define a sua adequabilidade ou

ndo a situagio.
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Como sugestio de trabalhos futuros, propomos a implementagio de Algoritmos
Genéticos em alguns jogos de estratégia, para analisar o seu comportamento em tais
situagdes.




49

6. REFERENCIAS BIBLIOGRAFICAS

ANNES, Ricardo. Inteligéncia Artificial. 2004 Artigo (Aula) — Pontificia Universidade
Catolica — Uruguaiana. Disponivel em:< http://pucrs.campus2 br/~annes/ia_ag html>
Acesso em: 24 Nov.2004.

BITTENCOURT, Guilherme. Inteligéncia Artificial: Ferramentas e Teorias, Campinas,
1996.

CARVALHO, André C P.LF.; GALVAO, Carlos O.; LACERDA, Estéfane G. M.: DINIZ,
Laudizio S.; VALENCA, Méuser J. S.; LUDERMIR, Tereza B.; VIEIRA, Vicente P.P.B.
Sistemas Inteligentes: Aplicagdes a Recursos Hidricos e Ciéncias Ambientais, Porto
Alegre — Ed. Universidade, 1999.

CHAVES, Anténio A. Modelagens Exata e Heuristica para a Resolucio do Problema
do Caixeiro Viajante com Coleta de Prémios. Dissertagio (Trabalho Final de Curso) —
Universidade Federal de Ouro Preto. Disponivel em:
<http://www.decom.ufop br/prof/marcone/Orientacoes/PCVCP-Exato-VNS pdf>  Acesso
em: 23 Nov. 2004.

DEMASI, Pedro; CRUZ, Adriano J. O. Algoritmos Coevolucionirios Cooperativos em
jogos. Artigo - Universidade Federal do Rio de Janeiro. Disponivel em:
http://www.labic nce.ufrj.br/downloads/wjogos_cca 2002 pdf>Acesso em: 05 Nov. 2004.

LIMA, Cynthia M. Introducio i Inteligéncia Artificial. 2004. Artigo. Disponivel em:
cynthia_m_lima sites. uol.com br/ia html> Acesso em: 15 Qut. 2004.

OLIVEIRA, S. L. de. Tratado de metodologia cientifica: projetos de pesquisas, TGI,
TCC, monografias, dissertagdes e teses. Sdo Paulo: Pioneira, 1997.

PIAGET, Jean. Psicologia e Pedagogia. Trad. Por Dirceu Accioly Lindoso e Rosa Maria
Ribeiro da Silva. Rio de Janeiro: Forense Universitaria, 1976.

MAIA, Alexandra C. P; MICHELAN, Roberto. Algoritmos Genéticos. 1998
Universidade Estadual de Maringa. Departamento de Informatica. Disponivel em: <
http://www.din.uem br/ia/intelige/geneticos/ >. Acesso em: 05 Nov. 2004.

RAMOS, N SALVADO, S. Jogoe De Xadrez Por Algoritmos Genético-Evolutivos.
2001 Dissertagdo (Trabalho Final de Curso) — Instituto Superior Técnico. Lisboa - Portugal
Disponivel em: <http://laseeb.isr.ist.utl pt/publications/tfc/ChessGA/chess.pdf>. Acesso em:
14 Mar. 2004.

SABBATINI, RME. Um jogo muito humano. 1992. (Informética) — Campinas.
Disponivel em: < http://www.epub.org br/correio/corr91 htm>. Acesso em: 22 Mar. 2004.

SANTOS, GL. Inteligéncia Artificial em jogos 3D. 2002. Dissertagio (Monografia) —
Instituto de Computagao, Rio de Janeiro. Disponivel em: <



http //www.paralelo.com br/documentos/Real-Time%20BSP-
Based?%20Path%20Planning%20with%20A-Star%20(Full-Portuguese). pdf>. Acesso em:
06 Abr. 2004

SHAPIRO, J. Genetic Algorithms in Machine Learning, taught at the Advanced Summer
School on Machine Leaming and Applications,1999.

SILVEIRA, Sidnei R. Jogos Educatives Computadorizados utilizando a Abordagem de
Algoritmos Genéticos, 1998. Artigigo (P6s-Graduagio), Universidade Federal do Rio
Grande do Sul. Porto Alegre. Disponivel em: <
http://www.c5.cl/ieinvestiga/actas/ribie98/151 html > Acessado em: 22 Out. 2004.

SOBRINHO, Anténio C. C. S.; GIRARDI, Maria R. Uma Analise das Aplicacédes dos
Algoritmos Genéticos em Sistemas de Acesso a Informaciio Personalizada. 2004.
Artigo. Universidade Federal do Maranhdo. Sdo Luis. Disponivel em: <
http://www.sbc org br/reic/edicoes/2003e4/tutoriais/ AlgoritmosGeneticosEmSistemasDe Ac
essoAlnformacaoPersonalizada pdf > Acesso em: 01 nov. 2004.

TATAL Victor K. Técnicas de Sistemas Inteligentes Aplicadas ao Desenvolvimento de
Jogos de Computador, 1992. Dissertagio (Tese de Mestrado), Universidade Estadual de
Campinas. Disponivel em: <>



